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RESUMEN

El presente articulo es uno de los resultados obtenidos
en el desarrollo de una tesis de Maestria en Finanzas
de la universidad EAFIT. En este se presenta evidencia
a favor de la utilizacion de modelos econométricos
para estimar la probabilidad de incumplimiento de
un deudor, ya que al utilizar estas estimaciones se
obtienen resultados que generan provisiones espera-
das de menor cuantia que las predeterminadas por el
ente regulador, asi como también las estimadas por la
entidad financiera.

Palabras clave: Logit, Probit, sistema bancario, arboles
de decision, probabilidad de incumplimiento.

ABSTRACT

This article is one the results in the development of a
master thesis in finance from the University EAFIT. This
presents evidence for the use of econometric models
to estimate the probability of default of a debtor, and
that using these estimates to generate the results are
expected provisions is smallers than the predetermined
by the regulator, as well as those estimated by the
financial institution.

Key words: Logit, Probit, probability of default, banking
system, decision trees.
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Introduccion

Toda entidad financiera en desarrollo de su objeto
social y para asegurar su buen funcionamiento
debe cubrir los diferentes tipos de riesgos (de cré-
dito, de mercado, de liquidez y el operativo), a los
gue esta expuesta, una adecuada administracion
de estos riesgos conlleva a que se maximicen los
niveles de rentabilidad como consecuencia de la
minimizacion de los mismos. Al ser la operacion
de crédito el mayor generador de ingresos para los
bancos’, es claro que debe tenerse una adecuada
medicion del riesgo de esta actividad, procurando
maximizar su colocacion en personas naturales o
juridicas que garanticen minimizar el riesgo en la
recuperacion de estos recursos.

En los ultimos afnos las técnicas para el otorga-
miento y seguimiento de los créditos que realiza
el sistema financiero a sus clientes han tenido
importantes desarrollos; sin embargo, el objetivo
final de medir el riesgo de crédito sigue siendo el
mismo: cuantificar anticipadamente las pérdidas
potenciales en las que podria incurrir una institu-
cion en el otorgamiento del crédito.

De lo anterior, se hace necesario ampliar el con-
cepto de riesgo crediticio para lo cual hacemos uso
de la definicién planteada por la Superbancaria
(Circular externa 011 del 2002, hoy Superfinan-
ciera) donde define el riesgo de crédito como “la
probabilidad de que el Banco incurra en pérdidas
(no esperadas) y se disminuya el valor de sus activos
como consecuencia de que sus deudores fallen en
el cumplimiento oportuno o no cumplan con los
términos acordados en los contratos de crédito”. En
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el caso colombiano, a través de la Superfinanciera
con la circular 011 del 2002 se plantean algunos
requisitos de manera general donde se establece
que: “para llevar una adecuada administracion del
riesgo crediticio los establecimientos de crédito
deberan desarrollar un sistema de administracion
de riesgo crediticio (SARC)”.

Para las entidades financieras su mayor fortaleza
es el conocimiento, administracion y gestion de
riesgo, no solo de crédito sino de otros riesgos
como el operacional, de mercado y aquellos que
estan inmersos en la operacion de las entidades
crediticias. No considerar explicitamente este
manejo puede generar efectos nocivos no solo en
el sistema financiero sino afectando la economia,
ya sea la de un pais desarrollado o en via de desa-
rrollo, provocando un efecto dominé tal como el
ocurrido recientemente en el mercado norteame-
ricano, que tuvo sus efectos de una u otra forma
a nivel mundial, considerando asi que el tema de
riesgo no es un concepto solo de una entidad o de
ambito local sino que afecta de manera propor-
cional a todo el sistema internacional.

Antecedentes

Através de la historia se encuentran trabajos rela-
cionados con el riesgo crediticio; uno de los prime-
ros en estudiar el tema fue Altman (1968), quien
utilizé el analisis discriminante (AD): es asi como
se han venido implementando diferentes modelos
matematicos, estadisticos y econométricos que
cada vez mas logran percibir el comportamiento
del deudor en el tiempo. Dichos estudios se pue-
den ver de forma resumida en la tabla 1.

1 La Superintendencia Bancaria de Colombia determina que los bancos hacen parte de los establecimientos de
crédito y que estos: “Son instituciones financieras que tienen por funcion principal la captacion de recursos
en cuenta corriente bancaria, asi como también la captacion de otros depositos a la vista o a término, con
el objeto primordial de realizar operaciones activas de crédito”. Definicion publicada en la pagina oficial del

organismo: http://www.superbancaria.gov.co
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Tabla 1. Estudios a nivel mundial

ALGUNOS ESTUDIOS A NIVEL MUNDIAL

no observados

elmargen de tasas de interés.

INVESTIGADOR | ANO MODELO OBJETIVO VARIABLES CONCLUSION
El ROA y la razén ventas-activog
Altman 1968 Andlisis Discriminante Estado dequiebra Es?ai:in:: g:;&::;o identifican el estado de bancamotg
en las empresas.
Lennox 1999 Log|t-.Pr<.)b|.t - Analisis Gom.pa.rar la capacidad de Razones financieras Los_. rm_rdebs Loglt. y.Pmbl tienen|
discriminante predicciondelos modelos. mejor nivel de prediccion.
Ar_lélizar efectos delas Macro ecp_nomicas Las vanables macro determinan los
Alves 2004 | Analisis de Cointegracion | Vanables macro sobrela Probabilidad de [ 1,05 del estado estacionario de
probabilidad de incumplimiento aPE
incumplimiento. esperado (PIE) :
Identificar las fuentes de . .
Wong 2005 | Analisis deSensibilidad | vuinerabilidad estructural | Macroeconomicas -5 Ya@bles macro influyen sobr
(riesgo sistematico). 9 :
Analizar efectos de las . Relacion  negativa entre log
Hoggarth 2005 Modelo VAR variables macro sobre el ﬁz‘.’“’ CeOnOMICas L ambios de la actividad econémica
I icador de mora P
indicador de mora. v el indicador de mora.
Modelos de componentes Relacion entre el PIB Los ciclos del riesgo crediticia
Koopman y Lucas| 2005 P incumplimiento y el PIB real y coinciden con el ciclo economica

Tasas de interés

de EU.

Ruano - Pardo y
Salas - Fumas

2006

Modelo de seleccién de
Heckman

Probabilidad de
incumplimiento y sus
determinantes

Razones financieras

lLa probabilidad de incumplimientg
se reduce a medida que aumenta
el nivel de cobertura, rentabilidad
aliquidez.

Tabla 2. Estudios a nivel nacional

ALGUNOS ESTUDIOS EN COLOMBIA
INVESTIGADOR ANO MODELO OBJETIVO VARIABLES CONCLUSION
Obligzlt?iunes Las probabildades de transicion yf
Zapata 2003 | Matrices de Transicion s S z de default son generalmente|
Probabilidades de transicion registradas porlos distintas en cada estado del ciclo
para la cartera comercial. bancos. §
Estimaruna relacion de largo
plazo entre la actividad La actividad tiene un efectd
= aips ditiossitont L 'a: iasas dde PIB signficativo sobre los niveles de
aya eSS insing "; :;;Sdiz;?;?; deev;::)er; diy Indicadores de mora [largo plazo de los indicadores de
cartera hipotecariay de mora de las dos carteras.
consumo.
Zamudio 2007 Logit multinomial .waabi."d_ad de Razones financieras Mayor_ incumplimie_r'!to con: niveles
incumplimiento. de liquidez y rentabilidad bajos.
Relacion  negativa entre el
i & | : el PIB ind:cadodrld; rgora dzéca:la ca‘r}era
errez y i omplementar el trabajo de i y la acividad econdmica. el
Vasquez 2008 Sireas testing Amaya Igdlcadures demora desempleo es importante en el
asa de desempleo | u
nivel de largo plazo del indicador
de mora.
Liquidez, La liquidez, e tamano |
Probabilidad de Composiciéndela |composiciin de la deuda y I
Gomez 2009 Modelo de duracién  |incumplimiento de los créditos deuda eficiencia explican la migracién dg
de cartera comercial. Tamario los créditos hacia calficaciones
Eficiencia mas bajas.
Edad, PIB, Tasa de |[Las matrices de transicion puedery
Gomez, Acevedo, 2009 Matri P Probar lavalidez de los interés real, ser una herramienta importante
atrices de Transicién : T 2 il <
Garcia y Zamudio supuestos Markovianos composiciéndela [para el sistema de administracion
deuda. de riesgo crediticio.
Estima_r con mat_n'ces de Liquidez, tamaf‘_io, La probabilidad de incumplimientol
Gomezy Orozco | 2009 | Matrices de Transicion | trarsiclon en-tempo costo de oportunidad, 2" asociada a la condiion
omogeneo la cualidad del composicién de la econémica del pais
crédito. deuda, PIB. )
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Por otro lado, en Colombia, Zapata en el afno 2003
empieza a utilizar las matrices de probabilidades
de transicion con las cuales muestra la migracion
de un estado a otro en cuanto a la calificacion
interna que realizan las entidades financieras
con respecto a un deudor. La tabla 2 muestra la
trayectoria de estos estudios en el pais.

La pérdida esperada

La pérdida esperada puede definirse como el
monto de capital que podria perder una institucion
como resultado de la exposicion crediticia en un
horizonte de tiempo dado (Wilson & Press, 1978).
Por lo tanto, la probabilidad de incumplimiento
de un cliente esta dada cuando este alcance una
altura de mora n, en la cual la institucion finan-
ciera asume la pérdida del capital. De tal forma
que la pérdida esperada se calcula como:

PE=PI*S*E

PI: Probabilidad de incumplimiento para el
periodo dado.

S: Severidad, es el porcentaje de la canti-
dad expuesta que la entidad pierde si los
deudores incumplen sus obligaciones.

E: Exposicion, es el monto de los activos
expuestos al incumplimiento en el periodo
definido.

Al aplicar esta definicion, las pérdidas esperadas
aumentan en funcion del monto del crédito y de la
probabilidad de deterioro asignada a cada activo,
por lo tanto, las pérdidas seran menores cuanto
mas baja sea la severidad. Por otro lado, es de
anotar que las provisiones de capital se basan
en el resultado obtenido de esta ecuacion y son
precisamente las reglamentadas por la Superin-
tendencia Financiera.
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Marco tedrico de los modelos

El proceso de crédito llevado a cabo por una
entidad financiera se encuentra soportado en el
conocimiento que esta tiene o espera tener del
cliente a través de la informacion que aporta el
solicitante, mediante el diligenciamiento de la
solicitud de crédito y la entrega de los estados
financieros que soportan la actividad generadora
de ingresos, su nivel de inversiones, la capacidad
de pago y la capacidad de endeudamiento.

Con esta informacion el banco procede de acuerdo
con las politicas que se tienen para su analisis
de crédito, identificando variables cualitativas
y cuantitativas que permitan tomar una decision
favorable o desfavorable a la solicitud de crédito
hecha por el cliente, teniendo en cuenta ademas
de lo mencionado anteriormente su historial de
pagos ya sea con la entidad, el sector financiero,
el sector real o con otras que considere pertinente
la entidad.

Arboles de decision

Los arboles de decision (Araya, 1994) son particio-
nes secuenciales del conjunto de datos realizadas
para maximizar las diferencias de la variable
dependiente o criterio base (Hair, Anderson,
Tatham & Black, 1999, p. 718; Roman & Lévy,
2003); conllevan, por lo tanto, la division de las
observaciones en grupos que difieren respecto a
una variable de interés. A la vez este método se
caracteriza por desarrollar un proceso de division
de forma arborescente.

Es asi como mediante diferentes indices y proce-
dimientos estadisticos se determina la particion
que produce la mejor discriminacion de acuerdo
con unos criterios seleccionados; es decir, aque-
lla que permite diferenciar mejor a los distintos
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grupos del criterio base obteniéndose de este
modo la primera segmentacion. A continuacion
se realizan nuevas segmentaciones de cada uno
de los segmentos resultantes y asi sucesivamente
hasta que el proceso finaliza con alguna norma
estadistica preestablecida o interrumpido vo-
luntariamente en cualquier momento por el in-
vestigador. Ademas, los criterios descriptores no
tienen por qué aparecer en el mismo orden para
todos los segmentos, y un criterio puede aparecer
mas de una vez para un mismo segmento. Al final,
enumerando los criterios mediante los que se han
llegado a un segmento determinado se obtiene el
perfil del mismo.

Modelos Logit y Probit

_ { 1:El agente i incumple con su obligacién

0:El agente i cumple con su obligaciéon
Consideremos
X, X, .., X,: Variables asociadas con el agente i.
X: Probabilidad de que el agente i incumpla dadas
las caracteristicas X, X, .., X,
Los modelos utilizados en la investigacion corres-
ponden a especificaciones del tipo:

Py =P(y; =1/ X, Xiz, o Xix) = G(By + BoXip + o+ + BreXyp) =

ﬁ_z‘ i

= G(ﬁl +}‘}2Xi2 ot ﬁkakj =G [l,sz ' »rX:k]I

= G(XP)

En el caso P, = G(XB) = A(XB), G =\, : Dis-
tribucidon acumulada logistica se tiene el modelo
Logit (Maddala, 1983).

Si G = @ : Distribucion acumulada normal se tiene
el modelo Probit.

Para el modelo Logit:

eB1+ B2Xi2++ BkXik

Pi= p (ylz l/Xiz’ Xi3’ i X:k) = 1 + efP1+ peXiz++ PkXik
La informacion relacionada con la estimacion de
este tipo de modelos, la inferencia relacionada
con ellos, asi como también los criterios de se-
leccion y las bondades de los modelos se pueden
consultar en Maddala (1995).

Serie de Datos

La informacion utilizada para el caso de estudio
corresponde a una muestra de 1.500 clientes con
obligaciones en una institucion financiera, cada
uno de ellos clasificados dentro del portafolio de
cartera comercial? a los cuales se les hizo segui-
miento durante un periodo de 12 meses (agosto
del 2009 a julio de 2010); para cada uno de ellos
la entidad posee registros de las caracteristicas
que los identifica. Entre la informacion disponible
aparece el numero de obligacion,
el valor desembolsado, la fecha de
desembolso, la inversion, el tipo de
cartera, los activos, los pasivos, los
ingresos, la edad, la actividad eco-
nomica, las garantias y la calificacion
del deudor acorde con los dias de
mora que registraba en ese momen-

2 La cartera comercial esta dada por la colocacion que se hace por parte de la entidad a personas naturales
o juridicas que tienen claramente definida una actividad econdmica, en que los recursos son utilizados para
su proceso de produccion, transformacion y/o comercializacion, y que en ninglin caso son considerados como

microempresarios.
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to. La informacién comercial reflejada a través
de los estados financieros debe ser actualizada
minimamente una vez al afo.

Definicion de variables

o 1:El agente i incumple con su obligacion
Incumplimiento, =
0:El agente i cumple con su obligacion

Las variables seleccionadas consideradas en este
estudio fueron: 4.

1. Actividad;: es la actividad desarrollada por
la persona i. Para el caso nuestro es de suma
importancia esta variable porque dada la
mision de la entidad, un porcentaje muy alto
de sus colocaciones deben estar destinadas a
apoyar el sector agropecuario (Agricultura,
Caficultura y Ganaderia) del pais. Esta es
una variable dummy que hace referencia al
tipo de actividad que desarrolla la persona. 5.
Es de esperar que el desarrollo favorable de
una de estas actividades dentro de la eco-
nomia del pais afecte de manera negativa la
probabilidad de incumplimiento.

2. Edad;: esla edad de la persona i. Aunque no
es una variable que determina la negacion
o aprobacion de una operacion de crédito
si es tenida en cuenta dentro del mercado
objetivo de la entidad. Por lo tanto, seria de
esperar que deudores con una edad madura 6.
respondiesen de manera positiva frente a la
obligacion, a diferencia de aquellos deudores
jovenes que en muchos casos reflejan una
inexperiencia financiera.

3. Ingresos.: son los ingresos de la persona i.
Variable fundamental para poder determinar
la capacidad de pago de los deudores; estos
deben ser acordes con la actividad dado
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que se espera que el compromiso adquirido
con la entidad sea atendida con las fuentes
de recursos provenientes del desarrollo
de su actividad y no de otras diferentes a
la misma. Es de esperar que esta variable
afecte de manera negativa la probabilidad
de incumplimiento de los deudores; es decir,
para deudores con altos niveles de ingreso
las probabilidades de incumplimiento dismi-
nuyen.

Activos.: valor estimado de los activos que
tiene la persona i. A través de esta variable
se puede identificar cual es la base real de
respaldo que tienen los clientes del banco ya
que son los activos los que reflejan el nivel
de inversion y a su vez miden el tamano o
estructura frente al nivel de obligaciones
contraidas. Por lo tanto, se debe presentar
una relacion inversa entre esta variable y la
probabilidad de incumplimiento.

Margen operativo,: margen operativo de la
persona i. Indicador que permite evaluar lo
que queda de la actividad economica del
cliente luego de cubrir los costos y gastos
para atender parte del servicio a la deuda,
provision de impuestos y generar utilida-
des; esta dado por la relacion de Utilidad
Operativa/ Ingresos. Se espera que a mayor
margen operativo disminuya la probabilidad
de incumplimiento.

Endeudamiento,: endeudamiento de la per-
sona i. Indicador que refleja la capacidad
de maniobra para llevar a cabo inversiones
apalancadas que le permitan crecer en su
nivel de activos; esta dado por la relacion
pasivo total sobre activo total. Se espera
que el nivel de endeudamiento’® esté ligado
a las inversiones, las cuales generaran un
crecimiento en los ingresos con lo cual la

3 El endeudamiento analizado no debe entenderse como el histérico sino como el incremento generado por la

actividad econdémica desarrollada por el deudor.
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relacion esperada entre esta variable y la
probabilidad de incumplimiento debe ser
negativa.

Margen neto,: margen neto de la persona
i. Indicador que permite evaluar lo que le
queda al cliente luego de haber cubierto
su costo, gasto, carga financiera y haber
realizado su respectiva provision para pago
de impuesto. Se espera que a mayor margen
neto disminuya la probabilidad de incumpli-
miento.

Pasivo/Ingreso.: representa qué tanto de
los ingresos se destina al pago de la deuda.
Es de esperar que entre mas alto sea este
indicador mayor sera la probabilidad de
incumplimiento.

Resultados obtenidos

El reporte (ver grafico 1) permite establecer que
las variables endeudamiento, activos, edad, in-
gresos, resultan relevantes en la explicacion del
incumplimiento de deudor.

Lo anterior indica que los individuos se pueden
agrupar respecto a su nivel de endeudamiento en
un nivel medio o alto, con lo cual los activos pasan
a tener un papel importante donde se pueden
agrupar entre bajos y altos. Es asi donde en este
punto la edad en conjunto con los ingresos juegan
un papel importante, especialmente los ingresos
que permiten dividir a los deudores en bajos y
altos, tal como se ve en el grafico 2.

Grafico 1. Diagrama del arbol para la identificacion de las variables relevantes en la explicacion de la

probabilidad de incumplimiento.

Valoracion da riasgo

Nodo O
Categoria .3 n
e o bl = Cumplidos a7 .4 2809
1 ™ Cumplidos : B Incumplidos $26 321
t Minoumplidos., Total 1000 S10
[ =l

Endeudamiento
Valor P commegido=0. 000, Chi-

cuadiado=33.915, df=1

<= MMadio

> Madio

MNodo 1
Categoria > n

Categoria % "

MNodo 2

W Cumplidos 700 91

B incumplides 30.0 30
Total 21.3 130

Total

= Cumplidos
B Incumplides S58.8 282

1.2 198

TE.7 480

| =l

Activos

Valor P commegido=0,000, Chi-
cuadrado=18.5349, df=1

== Bajos

HNodo 3
Categoria % n
= Cumplidos s50.0 132
B Incumplides SO0 132
Total a43.3 264

Edad
Walor P conagido=0.0<50, Chi-
cuadrado=3 071, dr=1

> Bajos

Hodo 4
Categoria =% n

= Cumplidos 0.8 685
H Incumplidos 60 .4 150

Total 5.9 218

Ingresos
Valor P cormmaegido=0,002, Chi-
cuadrado=11.872Z, dr=1

= g8 0 > a6 .0 <= Bajos > Bajos

Nodo S Hodo © Nodo 7 HNodo &
Categoria e n Categoria 3 n Categoria .3 n Categoria 3 n
= Cumplidos 420 60 = Cumplidos sS85 72 = Cumplidos 2149 27 = Cumplidos a43.3 30
B Incumplides S8.0 83 B Incumplidos <S05 <=0 B Incumplides 7868 090 B Incumplides 58.7 51
Total 23.9 183 Total 19.8 121 Total 20.7 126 Total 1948 @0

Fuente: calculos del autor
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Grafico 2. Diagrama general del arbol para la
identificacion de las variables relevantes en la ex-
plicacion de la probabilidad de incumplimiento.

Incumplimiento

Endeudamiento
|

Activos
|

Edad Ingresos

Fuente: Creacion propia de los autores.

Estimacion mediante
€l modelo Probit y Logit

que de ellos se habian hecho utilizando la teoria
financiera, los modelos son globalmente signifi-
cativos, se obtiene un buen ajuste y un 92% de
predicciones correctas. El analisis que realizado
de los residuales permite afirmar que los modelos
estimados no violaban ninguno de los supuestos
teoricos sobre los cuales se fundamentan, entre
los cuales se tiene la homocedasticidad.

Para el estudio, el aspecto central esta relacionado
con la utilizacion de los modelos para estimar las
probabilidades de incumplimiento de los individuos
de la muestra, esto con el fin de comparar las pro-
visiones que se generan a partir del modelo con las
obtenidas mediante la aplicacion del modelo de re-
ferencia comercial propuesto por el ente de control
para las entidades financieras y con las provisiones
realizadas por la institucion financiera.

Tabla 3. Reporte modelo Logit

La estimacion de los modelos Logit

y Probit* (Ver’ tabla 3 y 4) aportan Dependent Variable: INCUMPLIMIENTO
X . Method: ML - Bina_rv Logit {Quadratic hill climbing)
evidencia para establecer que las Date: 08/22/10 Time: 20:17
Sample: 1 589
i i i i- Included observations: 544
variables activo, pasivo, y patri Convergence achieved after 10 iterations
mom‘OS, resultan re[evantes y todas Covariance matrix computed using second derivatives
ellas estadisticamente significativas Cosiiclud Bl Bivor aBlletc: b
i i imi 4980447 2.459076 2.025332 0.0428
para expllcar el ]ncumphm]ento de OTRO 0.681339 0.198250 3.436769 0.0006
i i 1 LOG{ACTIVO) 10.50623 2.852510 3.683154 0.0002
las obllgac10nes contraidas por los LOG(PASIVO) 0.927589 0.362647 2.557829 0.0105
i 1 i . LOG(PATRIMONIO)}  -11.55057 3.080753 -3.737139 0.0002
deUdores con la ent]dad ﬁnanC]era’ PASIVO/INGRESO 0.292930 0.163625 1.790257 0.0734
i i PASINVOIUO 0.123766 0.054402 2.275045 0.0229
estose Complementa con ]ndlcadores PASIVOIUN -0.105934 0.047224 -2.243228 0.0249
como pasivo/ingreso, pasivo/utilidad PASIVOIACTIVO -23.70750 6.108015 -3.881375 0.0001
i i ili Mean dependent var 0.340074 S.D. dependentvar 0.474170
Operat]va’ paS]VO/ Ut]l]dad neta y S.E. ofregression 0.461794 Akaike info criterion 1.248880
i i Sum squared resid 114.0907 Schwarz criterion 1.320012
paSIVO/aCthO, lOS Cuales reSUltaron Log likelihood -330.6981 Hannan-Quinn criter. 1.276697
J 3 i J . Restr. log likelihood -348.7498 Awvg. log likelihood -0.607901
]gualmente SIgmﬁcatlvos y tOdOS €s LR statistic ) 36.10344 McFadden R-squared 0.051761
tadisticamente significativos. FEobILIR stelitie) B.00091s
Obs with Dep=0 3549 Total obs 544
Obs with Dep=1 185

Se nota también que los signos co-
rresponden con el analisis a priori

Fuente: calculos del autor

4 La estimacion de estos modelos se hizo utilizando una muestra de 589 del as 1.500 que se tenian disponible,
esto debido a que con ello se lograba obtener estabilidad en los parametros.

5 Estas variables son expresadas en logaritmo.

266 . Revista Ciencias Estratégicas. Vol. 18 - No. 24 (Jul-Dic 2010)



Estimacion de las provisiones esperadas en una institucion financiera utilizando modelos Logit y Probit

Tabla 4. Reporte modelo Probit

solo esta el valor correspondiente a
la provision calculada a través de la

Dependent Variable: INCUMPLIMIENTO ili i imi i
Method: ML - Binary Probit (Quadratic hill climbing) prObab]hdad de ]ncumphm]ento’ sino
Date: 09/10/10 Time: 20:45 = ]
Sample: 1589 también otro porcentaje con respecto
Reuden ohesnmsons o3 o iures al total de la cartera bruta vencida de
onvergence achieved after 10 iterations
Covariance matrix computed using second derivatives la entidad, tOdO con e[ fin de forta[e-
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob cerse frente a momentos Crit-lcos que
C 2931501 1.460890 2. 006654 0.0448
OTRO 0.413964 0.121123 3.417714 0.0006 puedan darse en el sector. Por otro

LOG(ACTIVO) 6.244899 1.686601 3.702653 0.0002 iCi(;

LOG(PASIVO) 0.528014 0.200100 2.638754 0.0083 lado’ la provision esperada CalCUIada
LOG(PATRIMONIO) -6.844972 1.813192 -3.775095 0.0002 2 i
PASIVO/INGRESO 0.175863 0.099243 1.772037 0.0764 a traves del mOdelO de referenC]a

PASIVO/UO 0.074383 0.0332865 2.236108 0.0253 i i i
PASIVO/UN -0.063667 0.028502 -2.233771 0.0255 comercial de la SUper]ntendenC]a
PASIVO/ACTIVO -13.95614 3.518908 -3.966043 0.0001 Financiera esté por debajo del valor
Mean dependent var 0.340074 S.D. dependent var 0.474170 establecido por la institucion, esto
S.E. of regression 0.461929 Akaike info criterion 1.249370 ’
Sum squared resid 114.1574 Schwarz criterion 1.320492 debido a que dicho modelo se p[antea
Log likelihood -330.8285 Hannan-Quinn criter. 1.277176
Restr. log likelihood -348.7498 Awg. log likelihood -0.608141 de forma general y no recoge el com-
LR statistic (8 df) 35.84257 McFadden R-squared 0.051387 . . i
Probability(LR stat) 1.88E-05 portamiento especifico que tiene cada
Obs with Dep=0 359  Total obs 544 entidad financiera de acuerdo con su
Obs with Dep=1 185

Fuente: calculos del autor

Con base en los prondsticos obtenidos a partir de
los modelos estimados para la probabilidad de
incumplimiento, se calcula la pérdida esperada
mes a mes para el portafolio de la institucion en
estudio, cuyo resultado se ve en la tabla 5.

Como se puede notar en el grafico 3, a medida
que transcurren los meses, la di-
ferencia entre el modelo Logit y
Probit respecto al planteado por

portafolio de servicios.

Los modelos Logit y Probit, al ser su

naturaleza muy similar, generan resul-
tados parecidos notandose la diferencia entre la
provision de los modelos de la entidad y el ente
regulador, la cual se disminuye sustancialmente
debido a que los modelos recogen informacion
directa sobre lo que ha ocurrido con los agentes.
En general, podemos afirmar que la utilizacion de

Tabla 5. Valor de la pérdida esperada mensual del portafolio

la Superintendencia Financiera VALOR DE LA PERDIDA ESPERADA MENSUAL DEL PORTAFOLIO (MILLONES DE
de Colombi dismi d PESOS})

€ Lolombia va disminuyen f)’ MES PROBIT LOGIT SFC INSTITUCION
y esto debido a la cancelacion  [acosto 773.543.480| 788.862.987| 870.400.153| 957.440.169
de algunas obligaciones o a la  [SEPTIEMBRE 774.570.359  788.090.315| 871.577.666| 958.735.432
normalizacion de aquellas que OCTUBRE 719.786.108|  732.029.737| 818.764.386| 900.640.824
. NOVIEMBRE 699.261.939  711.122.948) 806.944.035| 887.638.438
estando vencidas son colocadas  [picieEmvere 659.998.842| 671.285.339] 763.744.101] 840.118.511
al dia. ENERO 659.594.936| 670.830.912[ 764.273.295] 840.700.625
FEBRERO 640.216.665| 651.023.728] 741.837.384| 816.021.122

L . MARZO 625.960.897| 636.083.775| 723.861.439| 796.247.582

La grafica 3 tambien muestra [ g 604.718.048| 614.236.688| 701.106.900] 771.217.590
como el valor provisionado por [mAvo 588.758.511| 598.115.181| 685.705.738| 754.276.312
la entidad es superior al exigi- |[!UNIO 584.532.843| 593.720.986| 681.514.077| 749.665.485
JULIO 541.752.929|  550.669.942] 630.293.188] 693.322.507

do por el ente regulador; esto
debido a que en este saldo no

Fuente: calculos del autor.

Revista Ciencias Estratégicas. Vol. 18 - No. 24 (Jul-Dic 2010) - 267



-

Esfﬁatégicés

- 1

Grafico 3. Valor de la pérdida esperada mensual del portafolio
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En cuanto a la utilizacion de los mo-
delos Logit y Probit, con los cuales

COMPARATIVO LOGIT - PROBIT - SFC - INSTITUCION

se busca explicar las causas de la
probabilidad de incumplimiento de
un deudor, se encontré que los signos
eran acordes con la teoria y la mayo-

ik d paien.

& &£ <z &

#° P P L &

ria de las variables que teéricamente
explican el incumplimiento resulta-
ron estadisticamente significativas,
lo cual nos aporta evidencia de que

-
; ellas resultan fundamentales para

Fuente: calculos del autor.

modelos se constituye en una alternativa que debe
ser considerada para la provision que realicen las
entidades financieras ya que como lo evidencia
esta investigacion las provisiones estimadas son
menores que las exigidas por la Superfinanciera 'y
las de la institucion financiera: esto no indica que
la entidad financiera deba hacer una valoracion
de estos modelos para estar acorde con los otros
objetivos de crecimiento, permanencia y soste-
nibilidad de dicha entidad.

Conclusiones

En esta investigacion se logrd establecer formal-
mente, utilizando arboles de decision, que las va-
riables que mas influyen sobre el incumplimiento
de los agentes economicos son: endeudamiento,
activos e ingresos, resultando acorde a lo plantea-
do a priori teniendo en cuenta la teoria econémica
y financiera donde variables como los ingresos,
la informacion financiera se convierten en el
soporte fundamental para evaluar la capacidad
de pago de los deudores, ya que esto permite a
dicha institucion tener argumentos para decidir
sobre la aceptacion o negacion de una solicitud
asi como también la asignacion de la calificacion
del deudor cuando ya esté cuenta con créditos
otorgados por la entidad.

el proceso que se lleva a cabo en el
analisis de crédito.

Los modelos utilizados permitieron
mostrar que con su utilizacion se genera una
asignacion de recursos menor que los que hizo la
institucion financiera y los que prevé el ente re-
gulador. Esto es un aspecto relevante porque deja
abierta la posibilidad a cada entidad a recurrir a
estos modelos con el objeto de poder disponer de
mayores recursos sin incurrir en un mayor riesgo
que implique detrimentos patrimoniales.

De acuerdo con el estudio realizado, se encuentra
que cualquiera de los modelos desarrollados en
el trabajo generaria para la institucion un nivel
de provisiones menor sin que ello conlleve a un
posible detrimento patrimonial. La afirmacion
anterior esta fundamentada en el hecho de que
en este caso, al poder disponer de los registros
correspondientes a cada deudor en materia de
provisiones, se pudieron comparar los resultados
del modelo con las provisiones realmente conta-
bilizadas.
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